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Recently we proposed an iterative blind deconvolution algorithm which uses minimization of a
 

cost function and the image constraints. Although this method has the stable convergence
 

property,it suffers from the stagnation problem.That is,this method can be trapped at the images
 

for which the cost function takes the locally minimum values and can never get away from those
 

images by any number of additional iterations.In this paper,in order to deal with the stagnation
 

problem, we efficaciously incorporate, into this algorithm, the Ayers-Dainty’s algorithm,

and show, through the computer simulations, that the possibility that the original images are
 

recovered accurately is increased by the resultant algorithm.
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1. は じ め に

ブラインドデコンボリューションとは，観測された信号

が原信号とぼけ関数とのたたみこみとして表される場合

に，ぼけ関数を観測することなく原信号を回復することを

いう．Laneと Batesは，画像や光波などのように二次元

以上の信号の場合で，原信号とぼけ関数とが有限のサポー

トを有する場合には，ブラインドデコンボリューションが

解をもち解析的に解を得ることが可能であることを，信号

の Z 変換におけるゼロ点の集合である zero sheetの概念

を用いて示した ．さらにAyersと Daintyは，画像信号

が非負性を有する場合について，非負性や像のサポートな

どの拘束条件とインバースフィルターとを繰り返し用い

て，像を分離回復する繰り返し型のブラインドデコンボリ

ューション法を提案した ．この方法（以後AD法と略記

する）は，像の拘束条件をアルゴリズムに簡単に取り込む

ことができ，観測像にノイズが存在する場合にもある程度

の回復度が得られる方法として現在も広く使用されている

が，収束性がなく，ノイズが存在しない場合にも，完全回

復が得られるわけではないという欠点を有している．そこ

で，これまでにコスト関数の最小化や擬似プロジェクショ

ンを用いた方法などのさまざまな方法が提案されてきた

が ，安定して解を得ることのできる方法はいまだに提

案されていない．筆者らも，コスト関数の減少化と非負性

などの拘束条件とを繰り返し用いるブラインドデコンボリ

ューションアルゴリズムを提案したが ，この方法（以後

MP法と略記する）は収束性をもつものの，像領域の拘束

条件を満たしコスト関数が極小となる像に収束すると，そ

れ以上の回復は見込めず停滞状態となってしまうという問

題を有している ．この問題に対処するため，本論文で

は，MP法にAD法を組み込み，MP法の収束能力を生か

しつつ，AD法を効果的に援用する手法を提案する．これ

により，停滞問題を回避して，解を得る確率を向上させる
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ことができる．まず，第2章でアルゴリズムについて詳述

し，第3章で数値シミュレーションによって本提案法の有

効性を検証する．最後に，第4章でまとめを行う．

2. MP/AD法の提案

2.1 MP法の復習

本論文では，原信号およびぼけ関数は二次元の画像信号

であり，有限なサポート内でのみで非負の実数値をもつも

のとする．したがって，観測される画像も有限なサポート

内でのみ非負の実数値をもつことになる．すなわち，本論

文で扱うブラインドデコンボリューション問題は，観測像

g(x,y)が原画像 f(x,y)とぼけ関数 h(x,y)とのたたみ

込み

g(x,y)＝∑ f(x′,y′)h(x－x′,y－y′) (1)

として表される場合に，ぼけ関数 h(x,y)を観測すること

なく原画像 f(x,y)を回復することを目指す問題である．

回復に際しては，観測を通して得られる g(x,y)の値のほ

かに，観測を必要としない先験的知識，すなわち原画像や

ぼけ関数が非負の実数値であることを像の拘束条件として

用いる．また，観測像のサポートも用いることができる．

筆者らが提案した，コスト関数の減少化と非負性などの

像の拘束条件とを繰り返し用いるブラインドデコンボリュ

ーションアルゴリズム（MP法）の模式図をFig.1に示

す．コスト関数として，フーリエエラーを用いている．推

定像 f̂(x,y)，ĥ(x,y)のフーリエエラー E は

E ＝∑ G(u,ν)－F̂(u,ν)Ĥ(u,ν) (2)

によって与えられる．ここで，G(u,ν)，F̂(u,ν)，Ĥ(u,ν)

はそれぞれ g(x,y)，f̂(x,y)，ĥ(x,y)のフーリエ変換で

ある．MP法では，原画像とぼけ関数の繰り返し回数m

回目の推定像をそれぞれ f̂ (x,y)，ĥ (x,y)とするとき，

(m＋1)回目の推定像を以下のようにして求める．まず，

推定原画像の候補 f (x,y)をフーリエエラーの傾きベク

トル d (x,y)を用いて，

f (x,y)＝f̂ (x,y)－α d (x,y) (3)

としてフーリエエラーが減少するように求める．ただし，

d (x,y)＝β (x,y)
E (f̂ (x,y),ĥ (x,y))

f̂ (x,y)
(4)

β (x,y)＝

1 (x,y)∈support and f̂ (x,y)＞0
 

1 (x,y)∈support and f̂ (x,y)＝0 and

E (f̂ (x,y),ĥ (x,y))/ f̂ (x,y) 0
 

0 (x,y)∈support and f̂ (x,y)＝0 and

E (f̂ (x,y),ĥ (x,y))/ f̂ (x,y)＞0
 

0 (x,y)∈/support

(5)

である．式(3)におけるパラメーターα の値は，フー

リエエラーをα の関数とみなした場合に，フーリエエラ

ーが最も小さくなるように決定される ．こうして求めら

れた推定原画像の候補 f (x,y)に対して，非負性および

サポートの拘束条件を課すことにより，(m＋1)回目の推

定原画像 f̂ (x,y)が，

f̂ (x,y)＝
f (x,y) (x,y)∈/γ

0 (x,y)∈γ
(6)

として求められる．ここで，γ はサポート外のサンプル

点および f (x,y)が負値であるサンプル点の集合を表す．

次に，推定ぼけ関数の候補 h (x,y)を，ĥ (x,y)と式

(６)により得られた f̂ (x,y)とから，傾きベクトル d

(x,y)を用いて，

h (x,y)＝ĥ (x,y)－α d (x,y) (7)

としてフーリエエラーが減少するように求める．ただし，

d (x,y)＝β (x,y)
E (f̂ (x,y),ĥ (x,y))

ĥ (x,y)

(8)

β (x,y)＝

1 (x,y)∈support and ĥ (x,y)＞0
 

1 (x,y)∈support and ĥ (x,y)＝0 and

E (f̂ (x,y),ĥ (x,y))/ ĥ (x,y) 0
 

0 (x,y)∈support and ĥ (x,y)＝0 and

E (f̂ (x,y),ĥ (x,y))/ ĥ (x,y)＞0
 

0 (x,y)∈/support

(9 )

である．パラメーター α の値は，α の場合と同様の方

( )

MP
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法により求める ．得られた式(７)の推定ぼけ関数の候

補 h (x,y)に対して，非負性およびサポートの拘束条件

を課すことにより，(m＋1)回目の推定ぼけ関数 ĥ (x,y)

が

ĥ (x,y)＝
h (x,y) (x,y)∈/γ

0 (x,y)∈γ
(10)

として求められる．ここで，γ はサポート外のサンプル

点および h (x,y)が負値であるサンプル点の集合を表す．

このようにして，m回目の推定像 f̂ (x,y), ĥ (x,y)から

(m＋1)回目の推定像 f̂ (x,y), ĥ (x,y)が得られる．

MP法は安定した収束特性を示すが，像領域の拘束条件

を満たす画像の中でフーリエエラーが極小となる画像に収

束するとそれ以上の回復は見込めず，その画像に停滞した

状態になるという問題を抱えている ．次節では，この

停滞問題に対処する方法を提案する．

2.2 MP/AD法

よく知られているように，AD法はある程度の回復能力

をもつものの，収束性をもたず，不規則な振動的挙動を示

し，たとえ観測像にノイズが含まれていないときでさえ，

原画像を完全に回復できるとは限らない．本節では，この

AD法をMP法に組み込んで，MP法の抱える停滞問題

の回避のためにAD法を効果的に用いるアルゴリズム

（MP/AD法）を提案する．

求めるべき解，すなわち真の原画像と真のぼけ関数は，

フーリエエラーがゼロとなる像であると同時に，フーリエ

エラーが極小となる像でもある．すなわち，解は像領域の

拘束条件を満たして，フーリエエラーが極小となる像の集

合の中に含まれる．したがって，解を得るためには，アル

ゴリズムは少なくともフーリエエラーが極小となる像に収

束する必要がある．そこで，提案するMP/AD法では，

MP法が停滞したと判断された場合にのみAD法を実行す

ることにする．このようにすれば，少なくともMP法よ

りも回復率が悪くなることはなく，むしろ回復率の向上が

期待される．ここで回復率とは，任意の乱数分布を初期像

としてアルゴリズムを実行した場合に，解に収束する確率

と定義する．AD法を実行する代わりに，アルゴリズムが

停滞したときの像に乱数分布を付加して，停滞状態からの

脱出をはかる方法も考えられる．しかし，付加するノイズ

の値が小さ過ぎると再び同じ停滞像に収束してしまい，ま

た逆に付加するノイズの値が大きすぎると，新たな乱数分

布を初期像としてMP法を実行しなおす場合と変わりが

なくなる．このため，付加すべきノイズの大きさを見積も

ることが困難であり，この方法は実効性のある方法とはい

えない．停滞問題の回避には，不安定性を有しつつ，ある

程度の回復率が期待できるAD法を用いるほうが得策で

ある．なお，MP/AD法は回復率の向上が期待される方法

であるが，解への収束を保証する方法ではないことに注意

しなければならない．

MP/AD法においては，MP法が停滞状態になったか否

かを判断する必要がある．その判断は，フーリエエラーの

減少率δ

δ＝－E －E
E

(11)

があらかじめ決められた閾値δよりも小さくなったか否

かによって行われる．すなわち，MP/AD法は，MP法を

実行中にδ が閾値δよりも小さくなったとき停滞状態が

生じたと判断し，そのときの推定像を初期像としてAD

法をある回数実行した後に，再びMP法を実行するとい

う処理を繰り返すアルゴリズムである．Fig.2に，MP/AD

法のブロック図を示す．AD法では，MP法におけるフー

リエエラーの減少化の処理，すなわち式(３)と式(７)に

よる処理の代わりに，インバースフィルター処理

f (x,y)＝IFT｛G(u,ν)/Ĥ (u,ν)｝ (12)

h (x,y)＝IFT｛G(u,ν)/F̂ (u,ν)｝ (13)

を行うことによって，m回目の原画像候補 f (x,y)とぼ

け関数候補 h (x,y)を求める．像領域の拘束条件の適用

Fig.2 Block diagram of the MP/AD algorithm.K itera
 

tions of the AD algorithm is executed just after the stagnat
 

ing state of the MP algorithm has occurred, where K
 

represents the prescribed number,for example 100.

-

-
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はMP法と同様に，式(６)，式(10)を用いて行う．な

お，AD法には，繰り返し回数とともに，画像のエネルギ

ーが原画像かまたはぼけ関数のどちらか一方に偏っていく

という問題がある．このため，繰り返しごとに，ぼけ関数

をそのエネルギーが1となるように規格化する処理を行う

ことにする．

3. 数値シミュレーション

数値シミュレーションを用いて，MP/AD法の有効性を

検証する．Fig.3(a)，(b)に，原画像とぼけ関数を示す．

Fig.3(a)，(b)のいずれを原画像，ぼけ関数と考えても

よい．観測像，すなわち原画像とぼけ関数とのたたみ込み

像をFig.3(c)に示す．このFig.3(c)の観測像と像の先

験的知識のみからFig.3(a)，(b)の原画像とぼけ関数を

回復することを試みるが，原画像とぼけ関数のサポートに

関する情報は入手が困難な場合が多く，観測像のサポート

もまた観測像にノイズが含まれる場合には特定しにくい場

合が多いので，最も回復困難な場合を想定して，観測像が

有限のサポートを有することは仮定するものの，アルゴリ

ズムの中で拘束条件として用いるのは像の非負性のみとす

る．また，繰り返し回数1回目の初期像 f(x,y)，h (x,y)

には乱数分布を用いる．

MP法を単独で実行して，停滞状態となった場合の結果

をFig.4に示す．Fig.4は，繰り返し回数に対するフーリ

エエラーの変化を示している．ただし，フーリエエラーは

それ自身の値ではなく，観測像のエネルギーで規格化した

値の平方根，∊ によって示されている．この図から，ア

ルゴリズムが停滞状態に陥ったことがわかる．このときの

回復像をFig.5に示す．次に，MP/AD法を同じ初期像

を用いて実行した場合の，繰り返し回数に対するフーリエ

エラーの変化をFig.6に示す．停滞状態を判定する閾値

δは10 とし，停滞状態と判断された場合のAD法の実

行回数は100回とした．MP/AD法の総繰り返し回数を

(a)

(b)

(c)

Fig.3 Images used in our simulations.(a)Original image
 

f(x,y),(b)the blurring function h(x,y),(c)the measured
 

image g(x,y),which was produced by convolving f(x,y)

with h(x,y).

(a)

(b)

Fig.5 Images recovered by the MP algorithm.(a)Origi
 

nal image,(b)the blurring function.

-

Fig.4 Normalized Fourier errorε vs.the iteration num
 

ber m obtained in the case in which the MP algorithm was
 

executed.

-

( )52 668 光 学



3×10 回とし，最後にクリーニングの目的でMP法を

3×10 回実行した．Fig.7に，このとき得られた回復像を

示す．AD法の実行により2度の停滞状態を克服して，解

に到達したことがわかる．

筆者らは，乱数値分布の初期像100通りに対して，MP

法およびMP/AD法を実行した．その結果得られた回復

像のフーリエエラーをFig.8に示す．白丸はMP法によ

る結果を表し，黒丸はMP/AD法による結果を表してい

る．この図から，MP法では回復率が72%だったのに対

し，MP/AD法では回復率が100%に達していること，す

なわちMP/AD法では100通りの初期像のすべてに対し

て解が回復されたことがわかる．

Fig.9 に，停滞状態を判定するための閾値δとMP/AD

法の回復率との関係を調べた結果を示す．この図から，δ

が大きくなると回復率が低下すること，すなわちδが大

きくなると，MP法に対する停滞状態の判定が甘くなり，

MP法がフーリエエラーの極小像に到達する以前にAD法

が実行され，その結果回復率が低下することがわかる．す

なわちこの図は，MP法の停滞問題の克服には，AD法を

MP法の停滞状態において実行するのが効果的であるこ

と，したがってMP法の停滞状態を監視する必要がある

ことを示している．

筆者らは，δと回復率との関係を種々の原画像やぼけ

関数を用い，数値シミュレーションによって調べた．その

結果，回復率が低下するδの値は回復すべき像に依存し

Fig.6 Normalized Fourier errorε vs.the iteration num
 

ber m obtained in the case in which the MP/AD algorithm
 

followed by 3×10 iterations of the MP algorithm was
 

executed.The threshold valueδwas set to be 10 ,and 100
 

iterations of the AD algorithm were executed just after the
 

condition,δ＜δ,had been satisfied.

-

Fig.9  Rate of the accurate recovery of the original image
 

and the blurring function for various values ofδ.

Fig.8 Comparison between the performances of the MP
 

and the MP/AD algorithms.100 runs of each of the MP and
 

the MP/AD algorithms were executed, each run with
 

different initial guess formed by the uniformly distributed
 

random numbers.The open circles (○)represent the con
 

vergence values of ε obtained by the MP algorithm,

whereas the filled circles(●)by the MP/AD algorithm.

-

(a)

(b)

Fig.7 Images recovered by the MP/AD algorithm. (a)

Original image,(b)the blurring function.

35巻12号（206） ( )669  53



て変化することが判明したが，その値が像の形状とどのよ

うにかかわっているのかは明らかとなっていない．したが

って，現状では観測像の情報から設定すべきδの値を見

積もることができないため，δはなるべく小さな値に設

定したほうがよい．しかし，δを小さな値にするほど，

停滞状態と判断されるために必要な繰り返し回数が増加す

るので，あらかじめ決められた総繰り返し回数を増加する

必要がある．例えば，Fig.9 では，δを10 とすると，

総繰り返し回数が3×10 回の場合には回復率が 99%と低

下するが，総繰り返し回数を6×10 回に増加すると回復

率は100%となる．

筆者らはまた，AD法をMP法の停滞時に用いるのでは

なく，MP法をあらかじめ決められた回数だけ実行した後

に強制的にAD法を実行するという一連のサイクルを繰

り返す方法も実行したが，回復率は100%になるとは限ら

なかった．例えば，MP法を1900回，AD法を 100回実

行する処理を1サイクルとして10サイクル実行した後に

MP法を単独で3×10 回実行するという方法では，解の

回復率は 92%であった．この方法では，MP法の一定回

数ごとにAD法を実行するため，AD法の実行時期が適切

であるとは限らず，結果的に解を回復できない場合が生じ

てしまうことになる．この例もまた，AD法はMP法の停

滞時に用いるのが効果的であり，MP法の停滞状態の監視

が必要であることを示している．

なお，筆者らは，MP法の停滞時に実行するAD法の回

数の回復率への影響についても調べたが，AD法の実行回

数は多いほど効果があるということはなく，ある程度以

上，具体的には約100回以上であれば十分であることがわ

かった．

以上では，観測像にノイズ成分が存在しない場合につい

て検討したが，実際の観測では，微弱光観測やバックグラ

ウンドノイズが大きい場合などのように，ノイズ成分が無

視できない場合がある．このような場合についての詳細な

検討は今後の課題とすることにし，以下では，簡単な検討

を加えるのみとする．

いま，ノイズ成分を n(x,y)とおくと，観測像 g (x,y)

は，

g (x,y)＝g(x,y)＋n(x,y)

＝∑ f(x′,y′)h(x－x′,y－y′)＋n(x,y)

(14)

と表される．したがって，観測像 g (x,y)はもはや2つ

の像のたたみこみとしては表されないので，ブラインドデ

コンボリューション問題としての解は存在しない．すなわ

ち，f(x,y), h(x,y)はもはや解ではない．このような場

合には，何を求め回復しようとしているのかを定める必要

があるので，ここでは，フーリエエラーが最小となる像を

求めるべき像と定めるものとする．

観測像にノイズ成分が存在しないときには式(14)は式

(１)と一致し，f(x,y), h(x,y)が求めるべき像となる

が，ノイズ成分が存在する場合には，ノイズ成分の増加に

伴って求めるべき像がどのように変化するかを検討する必

要がある．数値シミュレーションでは，f(x,y), h(x,y)

を初期像としてMP法を実行することによって，求める

べき像をあらかじめ知ることができる．このような像を理

想推定像とよび，f̃(x,y), h̃(x,y)と記すことにする．す

なわち，観測像にノイズ成分が存在するときにアルゴリ

ズム（MP法，MP/AD法）が求めるべき像は，この理想

推定像である．ノイズ成分の増加とともに，f̃(x,y),

h̃(x,y)は徐々に f(x,y), h(x,y)から離れてゆく．とこ

ろが，ノイズ成分が大きくなると，f̃(x,y), h̃(x,y)のフ

ーリエエラーが最小とはならなくなる可能性が生じる．こ

のとき，アルゴリズムによる回復の妥当性は失われること

になる．すなわち，ノイズ成分が存在する場合には，理想

推定像のフーリエエラーが最小であるようなノイズレベル

の範囲内でのみ，MP法，MP/AD法は有効であるという

ことができる．

Fig.10は，ガウス分布の乱数を発生して，その絶対値

をノイズ成分 n(x,y)として g(x,y)に付加した像を観測

Fig.10 Comparison between the performances of the MP
 

and the MP/AD algorithms for the case in which the
 

measured image is contaminated by additive noise. The
 

noise ratio N is set to be 10 .100 runs of each of the MP
 

and the MP/AD algorithms were executed,each run with
 

different initial guess formed by the uniformly distributed
 

random numbers.The open circles (○)represent the con
 

vergence values of ε obtained by the MP algorithm,

whereas the filled circles(●)by the MP/AD algorithm.In
 

this figure, the value ofε for the ideal estimate is also
 

indicated by an arrow.
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像 g (x,y)とした場合に，Fig.8と同様に100通りの乱数

値を有する初期像に対して，MP法およびMP/AD法を

実行した場合の収束像のフーリエエラーを示している．

MP/AD法ではFig.8の場合と同様に，δを10 とし，

停滞状態と判断された場合のAD法の実行回数を100回

として，総繰り返し総回数を3×10 回，その後にクリー

ニングとしてMP法を3×10 回実行した．同図には，理

想推定像のフーリエエラーの値を矢印で示している．ノイ

ズ成分 n(x,y)のエネルギーと，ノイズ成分が加わる前の

f(x,y)と h(x,y)のたたみこみ像 g(x,y)のエネルギー

との比の平方根をノイズ比率N，

N＝
∑ ｛n(x,y)｝
∑ ｛g(x,y)｝

(15)

と定義するとき，Fig.10で用いた観測像のN は10 で

ある．この値は，高いダイナミックレンジを有するCCD

チップのノイズ比率に相当する値である．理想推定像への

収束の割合を回復率と再定義してよぶことにすると，Fig.

10から，MP法では回復率が67%であるが，MP/AD法

では 99%と回復率が向上していることがわかる．なお，

総繰り返し回数を6×10 回と 2倍に増加すると，回復率

は100%となった．このようにノイズ成分が存在する場合

にもノイズレベルが小さい場合にはMP/AD法は有効で

あるが，ノイズ成分が増加するにしたがってMP/AD法

のMP法に対する有効性がどのように保持されるのか，

特に，ノイズレベルが大きい場合にもAD法をMP法と

組み合わせることが有効であるのか，あるいはノイズ成分

がFig.10で用いたような付加的なノイズではなく微弱光

観測などにおいて問題となるような信号の大きさに依存す

るノイズである場合にMP/AD法の有効性はどのように

変化するのか等，興味ある課題は多く，今後の検討事項と

したい．

4. ま と め

コスト関数としてフーリエエラーを用いて，その減少化

を行う処理と像の非負性やサポートなどの先験的知識を像

の拘束条件として用いる処理とを組み合わせたMP法は

安定した収束性を有するが，フーリエエラーが極小となる

像に停滞するという問題を抱えている．この問題に対処す

るため，MP法の停滞状態を監視し，停滞時にAD法を決

められた回数だけ実行するMP/AD法を提案した．数値

シミュレーションにより，MP/AD法を用いればMP法

を単独で実行するよりも回復率を向上できること，停滞状

態の判定条件を緩め過ぎると回復率が低下すること，した

がってMP法が十分に停滞状態となってからAD法を実

行し，再びMP法を実行することが回復率の向上に最も

効果的であることを示した．今後は，観測像にノイズ成分

が存在する場合におけるMP法およびMP/AD法の特性

を詳細に検討していかなければならない．
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